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use  and  land  cover  changes  (LULCC),  however,  the  requirement  of  certain  technical  and 
environmental  conditions  (e.g.,  sunlight,  not  cloud‐coverage)  restrict  their  use.  More  recently, 
synthetic aperture  radar  (SAR)‐based change detection approaches have been used  to overcome 
these technical limitations, but they commonly rely on static detection approaches (e.g., pre and post 
disturbance  scenario  comparison)  that  are  slow  to monitor  change.  In  this  context,  this  paper 
presents a novel approach for mapping forest structural changes in a continuous and near‐real‐time 
manner  using dense  Sentinel‐1  image  time‐series. Our  cumulative  sum–spatial mean  corrected 
(CUSU‐SMC) algorithm approach is based on cumulative sum statistical analysis, which allows the 




showed  a user’s  accuracy  of  82%  for  the  (conservative) detection  approach. The use  of  a post‐
processing neighbor filter increased the detection performance to a user’s accuracy of 86% with an 
overall accuracy of 77% for areas of a minimum extent of 0.4ha. To further validate the detection 
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world  forest ecosystems  [3–7]. Among  the many  land use and  land  cover  changes  (LULCC)  that 
threaten global ecosystems, deforestation has been recognized as the most important human‐induced 




At  present,  there  are  numerous  institutions  and  programs  that  seek  to  reverse  the  current 
deforestation  trend  through  joint  ecological  agreements.  Initiatives  such  as  the  United  Nations 
Reducing  Emissions  from  Deforestation  and  Forest  Degradation  (REDD+  program),  seeking  to 
develop a  joint and multi‐scale global  forest  inventory;  the UK Space Agency Forest2020 project, 
aiming to restore 300 million hectares of tropical forest while improving forest monitoring systems 
in developing countries [12]; or the European Space Agency Climate Change Initiative (ESA‐CCI)[13], 
exploiting  the  potential  of  earth  observation  technology  for  climate  change  response,  are  some 
examples of international projects aiming to protect forest ecosystems through the development of 
improved environmental monitoring systems. 
Forest  inventories are  recognized as  the standard  tool  for quantifying and monitoring  forest 
characteristics  [14]. However,  the highly dynamic nature of  forests normally  renders  inventories 
inefficient  tools  for  monitoring  the  continuous  transformation  processes  that  occur  in  these 







limited  solar  illumination  (e.g. Polar  latitudes)  [16–18]. Another disadvantage  of  optical  systems 








content. Any  changes  in  these parameters  in  a  forest may  result  in  a noticeable variation  in  the 
backscattered intensity [20,21]. 
The integration of EO datasets into forest monitoring systems has generated a significant impact 
in  forest management and policy making. Products such as  the  JICA‐JAXA Forest Early Warning 
System  in  the  Tropics  (JJ‐FAST)  [22]  or  the UMD‐GLAD  (University  of Maryland Global  Land 
Analysis  and Discovery) Global  Forest  change map  [23];  the  global  forest/non‐forest maps  from 
ALOS PALSAR data  [24], or  the TanDEM‐X  forest/non‐forest global map  [25] are widely used by 






















small  time gap, possible  changes occurring during  this  time gap may go undetected  [32,34]. For 
















This  study  aims  to develop  a  novel  approach  for monitoring  forest  structural  changes  in  a 
continuous manner using Sentinel  1  image  time‐series data. Based on  cumulative  sum  statistical 
analysis, this method was developed for exploiting the continuous variation in radar signals derived 





































resolution  [38,39]. GRD  products were  focused  SAR  data  that  had  already  been  converted  into 
intensities, multi‐looked, and projected to ground range using the Earth ellipsoid model WGS84 [40]. 
In  total, the radar time‐series was composed of 84 scenes, downloaded  for  the period between 01 





correction.  First,  the  subset  process was  carried  out  to  eliminate  those  areas  located  out  of  the 
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this approach will be  explored  in  the  future.. Third, data  coregistration  served  to precisely  stack 
together all images into a single multi‐layer (composite) product. Fourth, terrain correction allowed 
the  geolocation  of  all  pixels,  using  the  30 m  Shuttle Radar Topography Mission  (STRM)  digital 
elevation model (DEM) and subsequently projected to the (WGS84, UTM 30N) coordinates system. 












To obtain  the  initial draft of  the change map, we  looked  for any clear optical  images  (cloud 
coverage  <10%)  acquired  over Aberfoyle  over  this period. A pair  of Landsat  8  (OLI)  shortwave 











Using  a  visual  interpretation  process,  we  manually  identified  forest  areas  which  had 
experienced significant transformation. Finally, once all the three land classes (change‐forest, stable‐
forest, non‐forest) were mapped as vector polygons, we  extracted  the pixel’s boundaries of  each 







In  this  study we  adapt  cumulative  sum  (CUSUM)  statistical methods  for monitoring  forest 
disturbances over dense  time series. CUSUM has been widely used by  the  financial sector, being 
recognized as an excellent big data analytic tool for detecting changes in the market [43]. This method 
however has not been extensively used in scientific and environmental applications. Recent research 
[43–46]  showed  the  potential  capabilities  of  this  methodology  for  monitoring  environmental 
variations. Manogaran et al. [43], proposed a novel climate change detection algorithm to monitor 
changes  in the seasonal climate. The preliminary results showed a high robustness of the method 





acquired  over  a  given  time  frame.  It  stands  as  a  powerful  statistical  method  for  analysing 
multitemporal processes, since it allows the detection of both slow and abrupt variations in the mean 
value of a quantity of interest [43,46]. In most cases, these changes in the mean are associated with 



















where  data  are  stored  in  cubes  with  spatial  dimensions  (range  and  azimuth)  and  a  temporal 
dimension. Accordingly, we can calculate the mean value E[I] in the spatial domain or the temporal 
domain. 
1. Temporal mean: previous approaches,  followed by  [43,44],  calculate  the average backscatter 
value for each pixel, using all the images acquired over the reference time, in this case, the year 
2018. 
𝐸ሾ𝐼ሿ ൌ 𝐼௧̅ ൌ  1𝑁௧෍𝐼௜ே೟௜ୀ଴   (2) 
where Nt is the number of images in the reference time. 


































𝑐𝑢𝑠𝑢𝑚௜ ൌ 𝑐𝑢𝑠𝑢𝑚௜ିଵ ൅ ൫𝐼௜ െ ሾ𝐼௦̅,௙௢௥௘௦௧ሿ௜ ൯    𝑓𝑜𝑟 𝑖 ൌ 1, 2, … ,𝑁௧  (5) 
where  𝑐𝑢𝑠𝑢𝑚଴  = 0 and i is an iteration over the temporal axis of the cube. Nt is the total number of 
acquisitions used  in  the training dataset. The  image I can be the VV, VH polarization channels or 
their ratio. The comparison of results using the three observables is provided in the following. 
4.4. Z Score Calculation 
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in a statistically rigorous way, with some significance value attached to the results. The first step was 
to  calculate  the  standard  score, which will provide  information  about  the probability of  a point 
having a set Z score. The Z score needs knowledge of the population mean  ?̅?  and standard deviation 
𝜎஼: 
𝜎஼ െ 𝑍 ൌ  𝑐𝑢𝑠𝑢𝑚௜𝜎௜   (6) 
where,  σେ is calculated using all the images acquired during the reference year (2018, with 54 images 








H0 = No change 



















𝑂𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 ሺ𝑂𝐴ሻ ൌ  𝑇𝑃 ൅ 𝑇𝑁ሺ𝑇𝑃 ൅ 𝑇𝑁 ൅ 𝐹𝑃 ൅ 𝐹𝑁ሻ  (7) 
𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑒𝑟 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 ሺ𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙ሻ ൌ  𝑇𝑃ሺ𝑇𝑃 ൅ 𝐹𝑁ሻ (8) 
𝑈𝑠𝑒𝑟 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 ሺ𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛ሻ ൌ  𝑇𝑃ሺ𝑇𝑃 ൅ 𝐹𝑃ሻ (9) 
𝐹 െ𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 ൌ  2 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛ሺ𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ൅ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛ሻ  (10) 


























𝜎ௗ஻ ൌ 10 logଵ଴ 𝐷𝑁,   (11) 
where DN is digital number. 
The  following  step marks  the  separation between  the CUSUM and CUSU‐SMC approaches. 
CUSUM uses a unique mean value for each pixel calculated over the reference timeseries (year 2018). 
CUSU‐SMC uses a unique mean for each acquisition, and this mean is updated for each acquisition. 
Z‐score  calculation  allowed  us  to  evaluate  the  probability  of  change,  rejecting  or  accepting  our 
hypothesis  under  different  levels  of  significance. Change  detection maps were  subject  to  a  first 




Remote Sens. 2020, 12, 3061  10  of  24 
 
 





As  explained,  the main  difference  is  in  the  use  of  a  spatial mean  instead  of  a  temporal  one.To 







𝐶𝑈𝑆𝑈𝑀ହସ ൌ  ෍቎𝐼௜ െ 1𝑀෍𝐼௝ெ௝ୀଵ ቏ ൌ 0,   𝑓𝑜𝑟 𝑁 ൌ 𝑀 ൌ 54ே௜ୀଵ   (12) 











‘broadleaves’)  for  the entire  timeseries, based on  the cumulative sum methodologies;  (a) CUSUM 
based on [46], (b) CUSU‐SM spatial forest mean variant, (c) CUSU‐SMC proposed method (spatial 
mean constant bias correction applied). 











therefore  the weather  signal would  be  removed.  This  procedure may  be  seen  as  an  attempt  to 
calibrate the data based on the weather condition. Of course, there will still remain some random 
fluctuation, due to the fact that some forest species may not change backscattering in the same way 








distribution. We decided  to determine normality by  investigating graphically  the output of data 
histograms  and  quantile–quantile  plots.  The  results  obtained  for  each  of  the  three  classes 










The  results  obtained  from  the  accuracy  assessment  showed  an  optimal  change  detection 
performance, for both the CUSUM and the CUSU‐SMC. The accuracy assessment was carried out by 
using multiple significance levels in order to test the performance of the methods. Despite different 
























65.7% and F = 68.0%), offering a high performance  in detecting  true positives  (TP = 72.4%), but a 
relatively  high  false  alarm  rate  (FP  =  40.6%).  The  ratio  (VH/VV)  combination  provided  a  good 
performance for both CUSUM (F = 68.7%) and CUSU‐SMC (F = 67.4%) methods. Finally, the impact 




















    CUSUM   CUSU-SMC 
  VV  VH *C Ratio (VH/VV) VH *T Ratio (VH/VV) Ratio (VH/VV) *NC 
TP 0.324 0.602 0.731 0.724 0.685 0.654 
TN 0.917 0.870 0.602 0.594 0.650 0.583 
FP 0.083 0.130 0.398 0.406 0.350 0.417 
FN 0.676 0.398 0.269 0.276 0.315 0.346 
OA 0.621 0.736 0.667 0.659 0.668 0.618 
PA 0.324 0.602 0.731 0.724 0.685 0.654 
UA 0.797 0.822 0.648 0.641 0.662 0.610 
F-score 0.460 0.695 0.687 0.680 0.674 0.631 
3) Improvement of correction for CUSU‐SMC: 
The correction for the constant bias applied in the CUSU‐SMC approach, provided a significant 
improvement  in  the  detection  performance  (OA  =  +5%,  F=  +4.3%),  as  a  result  of  a  considerable 
reduction of the false alarms rates (FP = ‐6.7%) (see Table 2, *NC). It is therefore important to apply 
this when using the CUSU‐SMC. 



























2. Static pairwise. This methodology  follows  the  common direct pairwise  change detection, by 
which two acquisitions separated  in time by a specific event (clear‐cut activities  in our study 
case)  are  directly  compared. Considering  that  all  logging  activity  studies were  carried  out 
between 1 December 2018 and 20 June 2019, we have used the image acquired on 3 November 





conservative  (*C) and  tolerant  (*T)  strategies. TP =  true positives, TN =  true negatives, FP =  false 
positives, FN = false negatives, OA = overall accuracy, PA = producer accuracy, UA = user accuracy. 
  













TP  0.602  0.685  0.223  0.594  0.459  0.389 
TN  0.870  0.650  0.882  0.718  0.697  0.792 
FP  0.130  0.350  0.118  0.282  0.303  0.208 
FN  0.398  0.315  0.777  0.406  0.541  0.611 
OA  0.736  0.668  0.553  0.656  0.578  0.590 
PA  0.602  0.685  0.223  0.594  0.459  0.389 
UA  0.822  0.662  0.655  0.678  0.602  0.651 
F‐





variables  (e.g.,  rainfall,  temperature,  wind)  or  to  vegetation  phenology  may  lead  to  significant 
misclassification errors. 
5.3.2. ROC Curves 
Although  the  Gaussian  model  fits  very  well  the  CUSUM  values  for  no‐change,  it  is  still 
important  to  check  that  it  is  not  the  statistical  model  adopted  that  is  producing  the  different 





false‐positive  rate while  the  threshold  is varied and have been widely used  for  change detection 




















for  two study areas affected by clear‐cuts. The change map  for  the CUSUM  is very similar  to  the 
CUSU‐SMC and therefore has not been presented here. As can be seen, CUSU‐SMC offered the best 
performance, detecting almost  the entire affected area  in a homogeneous way, with only a  lower 
detection  capability  observed  at  the  edges.  On  the  contrary,  the  pairwise  analysis  identified  a 
significantly  smaller  area  of  change,  being  those  changed  areas  detected  in  a  scattered  way. 
Additionally, the pairwise approach showed overall lower probability values, a fact which manifests 
the lower power of the test. 









result of a  reduction of  false  alarms. This  spatial  filter  added between  3.6%  to  5%  to  the overall 
accuracy and 3.5% to 7% to the F‐score; this improvement being greater with a smaller filter size of 
10 connected pixels. Contrary to Rüetschi et al. [16], our results suggest that the use of wider windows 





  OA  PA  UA  F ‐ Score  Spatial Loss 
CUSU‐SMC (Ratio)  0.668  0.685  0.662  0.674  ‐ 
Sieve (10 pixels)  0.717  0.822  0.679  0.744  0.4ha 
Sieve (15 pixels)  0.711  0.822  0.672  0.740  0.6ha 
Sieve (25 pixels)  0.708  0.823  0.669  0.738  1ha 
CUSUM (VH)  0.736  0.602  0.822  0.695  ‐ 
Sieve (10 pixels)  0.772  0.650  0.859  0.740  0.4ha 
Sieve (15 pixels)  0.778  0.649  0.875  0.745  0.6ha 
Sieve (25 pixels)  0.786  0.646  0.898  0.751  1ha 














helped  to  remove  those  flagged pixels, which were  likely  caused by  environmental  factors  (e.g., 
meteorological condition variation). This step contributed to the refinement of the final product by 
generating  a  better  representation  of  the  disturbed  areas, while  improving  the  overall  detection 
accuracy rate. 
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monitoring tool, low latency is considered as the driving factor for obtaining high temporal accuracies 





days),  the  irregular  topography  of  the  region  hindered  the use  of  a multi‐aspect  approach. The 
utilization of multiple acquisition modes would generate a significant increment in the false alarm 
rate,  caused  by  the  geometrical  and  signal  divergences  between  different  viewing  angles.  The 
implementation of CUSU‐SMC in flatter areas, would allow the combined use of tracks and orbits 
(ascending/descending).  This  approach  needs  to  be  further  explored  in  order  to  assess  the 
contribution of the multi‐aspect approach to time detection  n performance. 
6.2. Adaptability to Other Sensors and Applications (Synergies) 
The  CUSUM‐SMC  method  enhances  the  capability  of  the  SAR  system  for  monitoring 
environmental disturbances over natural ecosystems, thus standing out as a reliable alternative to the 




the  implementation  of  this  method.  The  C‐band  RADARSAT  Constellation  Mission  (RCM), 
operational from November 2019 and with a lifespan of 7 years, will provide additional C‐band data 
with  a  revisit  time  of  4‐days  [61,62],  a  fact which will  contribute  to  shorten  the  times  between 





high versatility. The ability of CUSUMs  to detect disturbances  in  a  continuous manner makes  it 
































The method  presented was  tested  for  logging  activities  in  Scottish  forests,  providing  faster 





reduces  the  current  response  times, while also  cuts  the  costs and  efforts, when  evaluating  forest 
damage. 
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